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OZET

Parkinson hastaligi (PH), dopamin iireten beyin hiicrelerinin dlmesiyle ya da zarar gdrmesiyle ortaya ¢ikan bir
beyin hastaligidir. Boyle bir durumda, beyin normal fonksiyonlarint yerine getiremez. PH, konusma, yiirlime ve
yazma gibi insan hareketlerini olumsuz olarak etkiler. Bu hastaligin teshisinde detayli tibbi 6ykii, gecmis tedavi
Oykiisti, fiziksel testler ve bazi kan testleri ile beyin filmleri istenilmektedir. Bu iglemler maliyetli ve mesakkatli
olabildigi i¢in daha az maliyetli ve daha kolay yapilabilen teshis bu noktada dnem kazanmaktadir. Bu ¢aligmada
doktorun kararina destek olabilmesi i¢cin 252 bireyden almman ses verileri ile PH’in teshis edilebilmesi
amaglanmigtir. Verilerden daha iyi sonug alabilmek i¢in bazi 6n islemler uygulanmistir. Verilerde dengeleme
islemi yapilmis ve sistematik 6rnekleme metodu ile isleme alinacak veriler belirlenmistir. Oznitelik segme
algoritmasi ile Ozniteliklerin etiket tizerindeki etki giicii hesaplanip bazi veri gruplart olusturulmustur.
Siniflandirma algoritmalarindan Karar agaci, Destek Vektor Makineleri ve K En Yakin Komsu Algoritmasi
kullanilip, performans degerlendirme kriterleri - bunlar; Dogruluk Orami, Duyarlilik, Ozgiinliik, F-Olgiimii,
Kappa, Auc - degerlendirilmistir. En yiiksek performans degerine sahip veri grubu ve kullanilan siniflandirma
algoritmas1 belirlenip model olusturulmustur. Model en ilgiliden en ilgisize dogru siralanmig veri setinin
%45’inden ve Destek vektor makineleri algoritmasi kullanilarak olusturulmustur. Performans kriterlerinde %85
dogruluk orani ve diger kriterlerde de olumlu sonuglar elde edilmistir. Boylece PH olma ihtimali olan bireyin ses
kayitlarindan olusturulan veri seti ve uygulanan model yardim: ile doktora tibbi karar destek saglanacagi
anlagilmistir.

Anahtar Kelimeler: Tibbi Karar Destek Sistemleri, Simiflandirma Algoritmalart, Parkinson Hastaligi, Makine
Ogrenmesi

A New Method Based on Machine Learning for the Diagnosis of
Parkinson’s Disease

ABSTRACT

Parkinson’s disease (PD) is a brain disease caused by death or damage of dopamine producer brain cells. In such
case, the brain can not perform its normal functions. PD negatively affects human movements such as speech,
walking and writing. In the diagnosis of this disease, detailed medical history, history of treatment, physical tests
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and some blood tests and brain films are required. Because these operations can be costly and difficult, less
costly and easier making of the diagnosis has such important in this subject. In this study, it was aimed to
diagnose PD with voice data from 252 individuals to support the doctor’s decision. In order to get better results,
some pre-treatments were applied. The datas were balanced and datas that taken to treatments with systematic
sampling method were determined. With the feature selection algorithm, some data groups were created by
calculating the effect of the attributes on the label. Of the classification algorithms; Decision tree, Support
Vector Machines and K Nearest Neighbor Algorithm are used and Performance evaluation criteria such as
Accuracy, Sensitivity, Specificity, F-Measurement, Kappa, Auc - were evaluated. The data group with the
highest performance value and the used classification algorithm were determined and model was created by
using support vector machines algorithm and from 45% of data set that was sorten from the most effective to the
most ineffective. The performance criterias has an accuracy of 85% besides in other criterias possitive results
were earned. Thus, it was understood that medical decision support to the doctor would be provided with the
help of applied model and data set formed by sound recordings of the individuals who possibly been PD

Keywords: Clinical Decision Support Systems, Classification Algorithms, Parkinson’s Disease, Machine
Learning

|. GIRIS

Parkinson hastaligi (PH) yaygin bir norolojik rahatsizliktir. Hastaligin tipik semptomlari ilk olarak 19.
yiizy1lda Ingiliz bilim adami James Parkinson (1755-1824) tarafindan detayl bir sekilde agiklanmistir.
Hastalik adin1 James Parkinson’dan almaktadir. Bu hastaligin goriilme sikligi 1000°de 1°dir. PH, 60
yasin lizerindeki bireylerin %1 ’inde goriiliirken, 85 ve iizeri yaslarda bu oran %5’lere ¢ikmaktadir [1].
PH, harekette yavaslik (bradykinesia), titreme ve kasilma olarak karakterize edilmektedir [2]. Bunlara
ek olarak uyku bozuklugu, depresyon belirtileri ve konusma bozuklugu goriilmektedir [3]. Konusma
bozuklugu kisik sesle konusma, donuk konusma, konusmaya baslayamama, telaffuz hatalari,
konusurken ses yiiksekligini ayarlayamama gibi sosyal hayati etkileyebilen zorluklar1 icermektedir [4].

Bir kisinin PH olup olmadig1 basit bir test ile anlasilamamaktadir. Noroloji uzmani bir doktor hastaliga
teshis koyabilmek ve rahatsizligin baska bir hastalik durumundan kaynaklanip kaynaklanmadigini
anlamak amaciyla hastalardan biyokimyasal testler ve beyin tomografisi ister. Ek olarak, bacak ve
kollarin islevsel yeterliligi, kas durumu, serbest yiiriiyiis ve dengeyi saglayabilme durumlarini
degerlendirmek igin bazi fiziksel testler istemektedir [5]. Hastalar genellikle 60 ve iizeri yaslarda [5]
oldugu icin istenen testler, bu yaslardaki insanlara zor gelmektedir. Tiim bu zorluklar sebebiyle PH 1n
tanisinda daha basit ve giivenilir yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir [6-8].

PH’1n giivenilir ve hizl1 bir sekilde teshisinin yapilabilmesi i¢in son yillarda pek ¢ok bilimsel ¢alisma
yapilmistir [6, 7, 9-20]. Bu ¢alismalarin en 6nemli amaci hem hastalar i¢in fiziki zorluklar1 ortadan
kaldirmak hem de klinik ¢alisanlar1 {izerindeki is yiikiinii azaltmaktir.

PH’iIn erken evrelerinde ve en sik goriilen rahatsizliklarindan biri vokal (konusma ve ses)
problemlerdir [9-11, 21]. Yakin ge¢miste bireylerin konusma kayitlar1 (sesleri) kaydedilerek PH
teshisi lizerinde caligmalar gerceklestirilmistir [6-20]. Vokal caligmalar literatiirde belirgin bir yere
sahiptir. Bu ¢aligmalarda genel olarak iki farkli veri seti kullanilmistir. Bunlarda ilki 23 PH bireyden
ve 8 saglikli bireyden 195 ses 6l¢limii ile ikinci veri seti ise 20 PH bireyden ve 20 saglikli bireyden
alinan ¢oklu konusma kayitlarindan olusan halka agik veri seti kullanmaktadir [11-18]. Diger yeni
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caligsmalarda genellikle kiiglik veri setleri kullanilarak PH teshis edilmeye ¢alisilmistir [6, 7, 9, 10, 19,
20]. Bunlarin diginda kii¢iik olmayan veri setlerinde de yapilan ¢alismalar vardir [8]. Ayarlanabilir Q-
Faktor dalgacik doniistimiiniin kullanildigi veri seti ile bu doniisiimiin kullanilmadigi veri setinde
kiyaslamaya gidilmistir. Doniisimiin diisiik oranda da olsa performans kriterlerinden dogruluk oranini
arttirdign belirtilmistir. Bu calismalarda veriler PH ve saglikli bakimdan dengesiz dagilima sahip
olmasina ragmen herhangi bir alt ya da {ist 6rnekleme yapilmadan arastirma gerc¢eklestirilmistir [6-20].

2018-2019 yillarinda PH teshisi i¢in makine 6grenmesi tabanli bir¢ok yeni sistemler gelistirilmistir [6,
10, 20, 22]. Bunlardan en giincel yaklagim olarak derin 6grenme tabanli gelistirilen PH siddetini
tahmin eden modeldir [20]. Tensorflow (Makine &grenme kiitiiphanesi) tabaninda gelistirilen bu
sistem, agik veri seti kaynagi olan UCI Machine Learning Repository’den alinan verileri kullanarak
%62-81 dogruluk orani ile ¢aligmaktadir [20]. 2019 yilinda Sadek ve arkadaslarinin yapay sinir aglari
tabanli yaptig1 bir ¢alismada %93 basari orani ile PH tespit edilebilmistir [10]. Calismada 31 bireyden
alman 195 6l¢tim kullanilmistir.

B.Karan ve arkadaglari ise 45 kisiden alinan 150 6l¢iim ile destek vektdr makineleri ve rastgele orman
algoritmasi ile model kurmuslardir. Kii¢iik sayilabilecek bu veri setleri ile kurulan modelden %100
dogruluk orami elde etmislerdir [6]. Fakat egitim ve test verileri birlikte test edildiginde makine
ezberleme yoniine gitmekte ve tarafli karar vermektedir. Veri seti egitim / test setlerine uygun sekilde
boliindiigii zaman, 6nerilen modelin dogrulugu etkili bir bi¢imde azalmaktadir [6, 10, 11, 13, 17, 18].
Bu gibi kiiglik veri setlerinden alinan yiiksek dogruluk oranlari, biiyilk veri setlerinden
almamayacaktir. Daha uygun sonu¢ almak i¢in daha biiyiik veri setinde birden fazla veri gruplar
kullanilmas1 ve veri setinde dengeleme islemi yapilmasi gerekmektedir [23-27].

C.Yiicelbas ve arkadaglar1 PH teshisi icin deneklerin yiiriime verilerini kullanmistir. Veri setinde yas
faktoriine gore gruplama yapilmistir. Tavsiye edilen model Cift Yogunluklu 1-D Dalgacik Déniigiimii
yontemi ile kurulmustur [28]. H.Badem ve C.Yiicelbags 2019 yilinda yapmis olduklari farkli
caligmalarda [29,30] yiiksek dogruluk oranlart bulmuslardir. Calismalarda kapsamli bir veri seti
kullanilmistir fakat dengeleme islemi yapilmamistir.

Literatiirde genel olarak kullanilan veri setleri, makine O0grenmesinde kullanmak tizere ¢ikarilan
Ozellikler olarak vokal temel frekans, frekanstaki degiskenlik miktarlari, genlikteki degiskenlik
miktarlari, giriiltii ile ses tonu arasindaki bilesenlerin orani, dogrusal olmayan dinamik degerler ve
dogrusal olmayan temel frekans degerleri gibi benzer 6zellikleri igermektedir [11, 13, 14]. Bunlar gibi
kiictik veri setleri, PH teshisinde hasta bireyler ile saglikli bireyleri ayirt etmede ¢ok yiiksek dogruluk
oranlari (%98-99) icermektedir [10, 11, 13, 17, 18]. H. Giiriiler kompleks degerli yapay sinir aglar1 ve
k ortalama algoritmasini birlestirerek olusturdugu modelde %99 dogruluk degeri elde etmistir [11].
Bagka bir caligmada regresyon, karar agaci algoritmasi ve yapay sinir aglari ile kurulan modelde %98
dogruluk oranina ulasilmigtir [18].

Bu c¢alismanin amact PH teshisi icin makine Ogrenmesi tabanli yeni yaklagimlar sunmaktir.
Halihazirda PH teshisinde kullanilan yontemler hastalar i¢in fazladan efor sarf etmelerine ve klinik
calisanlar1 i¢in zaman kaybina sebep olabilmektedir. Bu makalede sunulan yontem ile bireylerden
alman ses verileri kullanilarak PH’in ¢ok daha hizli ve daha kolay bir sekilde teshis edilmesi
amaglanmistir. Bireylerden alinan ses verileri, makine 6grenme algoritmalarinin kullanimiyla PH
teshisinde 6nemli rol oynamaktadir. Bu yontemin uygulamasinda hasta ve saglikli bireylerden alinan
ses verileri kullanlarak makine 6grenmesi islemi yapiliyor. Ogretilen ag sayesinde yeni bireyin ses
verilerinden hastalik teshisine (varsa) gidilebiliyor. Bu amagla, 252 bireyden elde edilen 756 6l¢iim ile
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752 Oznitelik iceren veri seti kullanilmigtir. Bu veri seti literatiirdeki diger ¢aligmalarda kullanilan veri
setlerinden daha kapsamli bir veri setidir. Daha kapsamli bir veri setinden alinan basarili performans,
daha etkili bir model olusturmada yardimei1 olmaktadir.

II. MATERYAL VE YONTEM

Caligma igin sekil 1’deki akig semasi takip edildi. Veri setinde dengeleme islemi yapilip ilgili 6znitelik
gruplarina ayrildi. Olusturulan veri gruplart 6znitelik segme algoritmasi ile en ilgiliden en ilgisize
dogru siralandi. Bu sirali veri gruplart belli yiizdelik oranda 6znitelik gruplarina boliindii ve her bir
veri grubunun siniflandirma algoritmalar1 ile performanslart degerlendirildi. Veri setindeki
diizenlemelerden performans degerlendirme asamasina kadar gerekli islemler Matlab programinda
gergeklestirildi.

Veri Gruplama
/
Veri Dengeleme

Oznitelik
Se¢cme / Siralama Algoritmasi

Destek Vektor Makineleri

K En Yakin Komsu
Algoritmasi

Saghkl

Sekil 1. Akis Semasi

Karar Agaci

A. PARKINSON HASTALIGI VERI SETi

Calismamizda kullandigimiz veri seti Istanbul Universitesi, Cerrahpasa Tip Fakiiltesi kaynakli -
Machine Learning Repository- (UCT)’den alinmustir. Veri seti 188 (107 Erkek ve 81 Kadin) Parkinson
hastas1 bireyler ile 64 (23 Erkek ve 41 Kadin) kontrol grubu olan Parkinson hastasi olmayan
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bireylerden, toplam 252 bireyden olusmaktadir. Bireylerin yaslar1 33 ile 87 arasinda degismektedir.
Veri setinde etiket 1 ve 0’lardan olusmaktadir (1 hasta grubu, 0 saglikli grubu). 252 bireyin her
birinden 3 defa /a/ sesli harfini s6ylemesi istenmistir ve toplamda 756 6l¢iim elde edilmistir. Bu elde
edilen kayitlardan bir tanesi etiket olmak iizere 753 6znitelik olusturulmustur.

B. VERI ONISLEME

Literatiirde, veri setini analize hazir hale getirmek i¢in Han ve Kamber (2006) tarafindan olusturulan
bazi adimlar mevcuttur [31]. Bu ¢alismada uygulanan veri 6nigleme adimlar1 asagida belirtilmistir.

B.1. Veri Setini Ilgili Oznitelik Gruplarina Aywrma

Ham veri setindeki 752 oznitelik, bazi 6znitelik gruplarindan elde edildi. Bunlar Baseline Features
(Temel Ogzellikler), Intensity Parameters (Yogunluk Parametreleri), Formant Frequencies (Fonetik
Bigimsel Frekanslar), Bandwidth Parameters (Bant Genisligi Parametreleri), Vocal Fold (Ses Kivrim
Parametreleri), MFCC (Mel-Frekansli Cepstral Katsayilari) ve Wavelet Features (Dalgacik
Ozellikleri) dir. Benzer 6znitelikler bulundurdugu igin 3 grup, Time Features (Zamansal Ozellikler)
olarak birlestirildi (Intensity Parameters, Formant Frequencies ve Bandwidth Parameters). Boylelikle
isleme alinacak 5 temel 6znitelik grubu ve tiim 6zniteliklerden olusan bir grup olmak iizere toplamda 6
veri grubu Tablo 1’de gosterildigi gibi olusturulmustur.

Tablo 1. Veri Seti Oznitelik Gruplar:

Veri Grubu Ismi Oznitelik Sayisi
Baseline 21
Mfcc 84
Time 11
Vocal 22
Wavelet 614
Tiim 752

B.2. Veri Setini Dengeli Hale Getirme

Veri setinde bulunan etiket sinifi degerleri arasinda esitlik durumu olmamasi halinde veri seti igin
dengesiz veri seti denilmektedir [23]. Yapilan ¢alismada kullanilan veri seti dengesiz ise, dogruluk
degerleri performans degerlendirmede yaniltici karar vermeye sebep olabilmektedir [23]. Bu olumsuz
durumu izale edebilmek i¢in sistematik 6rnekleme metodu kullanilmistir [24]. Bu metot igerisindeki
alt-6rnekleme (Undersampling) yontemi ile dengeleme iglemi yapildi ve dengesiz durumdan kurtarild.
Alt-6rnekleme yonteminde, sayica fazla olan etiket smnifi, sayica az olan etiket sinifina esitlenir [23].
Bu caligmadaki veri setinde 756 olgiimden, 192°si saglikli etikete (0) ve 564’1 hasta etikete (1)
sahiptir. Bu yiizden dengeleme sonucunda 192 saglikli ve 192 hasta etiketi elde edilmistir.
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Tablo 2. Veri Seti Dengeleme Tablosu

Veri Seti Bireyler Olciim Sayisi
e Hasta 564
Ham Veri Seti 756
Saglikli 192
Hasta 192
D li Veri Seti 384
engef vert e Saglikl: 192

C. OZELLIiK SECME / SIRALAMA ALGORITMASI

C.1. Fisher Oznitelik Siralama Algoritmast

Oznitelik say1sinin makine dgrenmesi performansinda olumlu ve olumsuz etkileri mevcuttur. Olumsuz
etkileri izale etmek i¢in Oznitelik se¢gme islemine gidilir. Bu islem ile herhangi bir 6zniteligin etiket
tahminindeki etki giicline gore ilgiliden ilgisize dogru bir siralama yapilir. Aragtirmaci, bu en ilgiliden
en ilgisize dogru siralanmig veri setindeki ozniteliklerin istedigi kadarini ¢alismasina dahil edebilir.
Boylece gereksiz verileri kullanmayip daha dogru sonug alabilir ve daha hizli bir program dongiisiine
sahip olabilir. Bu ¢alismada 6znitelik se¢im algoritmasi kullanildi ve Tablo 3’de gosterildigi gibi en
ilgiliden baslayacak sekilde veri setinin %5,%10. . . %50’si alinarak performans degerlerine gore
model kurulumu gerceklestirildi.

Tablo 3. Veri Gruplarinda Oznitelik Swralamas:

Veri Gruplan %5 %10 %15 %20 %25
Baseline 1 2 3 4 6
MFCC 4 9 13 17 21
Time 1 1 2 2 3
Vocal 1 2 3 5 6
Wavelet 31 62 92 123 154
Tiim 38 75 113 151 188
Veri Gruplan %30 %35 %40 %45 %50
Baseline 7 8 9 10 11
MFCC 26 30 34 38 43
Time 4 4 5 5 6
Vocal 7 8 9 10 12
Wavelet 185 215 246 277 308
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Tiim 226 264 301 339 377

D. SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

Calisgmamizdaki siiflandirma islemleri Karar agaci (DT) , Destek vektor makineleri (DVM) ve K en
yakin komgu (KNN) algoritmalariyla gerceklenmistir. Siniflandirma islemi igin sekil 2’deki akig
semast adimlar1 uygulanmistir. Veri setinde siniflandirma islemi yapmak igin verilerin yarisi model
olusturmada diger yarisi modeli test etme agamasinda kullanilmistir. Her bir veri grubu igin Sistematik
ornekleme metodu yardim ile egitim veri seti olusturulmustur. Geriye kalan veri grubu test
asamasinda kullanilmistir. Test verileri lizerinden kurulan modelin performans degerlendirme kriterleri
Ssmanmistir.

Egitim Verileri Siniflandiricilar

(%50)
>
e

Veri Seti

Verileri Ayirma

Test Verileri
(%50)

( Performans Degerlendirme >

Sekil 2. Veri Setini Egitim ve Test Veri Gruplarina Ayrrma

D.1. Karar Agaci

Karar agaci (DT) algoritmasinin temel yapisinda kok, dal, diigiim ve yapraklar bulunur. Agag yapisi
olusturulurken her bir 6znitelik bir diiglim ile iligkilendirilir. Kok ve diigiimler arasinda dallar bulunur.
Her bir diigiimden dallar aracilig1 ile diger diigiime gecilir. Agacta karar, gidilen nihai yapraga gore
verilir [32]. Karar agaci yapisi olusturulmasinda temel mantik, ulasilan her bir diigiimde ilgili sorulart
sorup, verilen cevaplara gore dallar iizerinden nihai yapraga en kisa yol ve siire icerisinde ulagmak
olarak Ozetlenebilir. Boylece sorulardan elde edilen cevaplara gore karar kurallari / model olusturur.
Egitilen bu agac yapis1 farkli test verileri ile dogrulugu sinanir ve uygun sonug iiretirse model
kullanilir. Karar agact modeli sekil 3°te gosterilmistir.
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Sekil 3. Karar Agaci Teoremi

D.2. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM) yiiksek dogruluk oranlari ve uygun performans kriterleri sunar ve
temelindeki algoritma basit bir mantik ile olusturulmustur [33]. Bu algoritmada teori olarak iki sinifa
ait ornekleri dogrusal destek vektorleri yardimiyla ayirma islemi yapilmaktadir. Nesneleri iki ayri
sinifa ayirabilecek sonsuz tane dogru mevcuttur. Bu dogrulardan en uygun sekilde siniflara ayirabilen
dogru/vektor destek vektorii olarak segilir. Destek vektorii ayrilan her iki sinifa da uygun bir mesafede
bulunur. Nesneler bu dogru tizerinden konumlarina gore siniflandirilir. Nesnelerin sekil 4’teki gibi
dogrusal bir vektor yardimu ile ayrilabilmelerine ya da sekil 5 ve sekil 6’daki gibi dogrusal bir vektor
yardimu ile ayrilamama durumlarina gore siniflandirmada kullanilacak algoritma belirlenir.

Sekil 4. Sonsuz Sayida Segilebilecek Dogrular ve Destek Vektirii

Kullanilan veri setlerindeki nesnelerin ekserisi dogrusal vektorlerle ayrilamamaktadir [34]. Eger
nesneler dogrusal bir vektor yardimi ile ayrilammyorsa, smiflandirmada dogrusal olmayan destek
vektor makinesi algoritmasi kullanilir.
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Sekil 5. Dogrusal Ayrilamayan Nesneler

Sekil 5’teki gibi nesnelere sahip bir veri setinde siniflandirma yapmak igin, boyut doniisiimii

yapilmaktadir.
XZ ZZA
09 ©
..lz... :.:.:
XX @ .,
. ® o ...‘.. oo
ps o: oo
—> ®0 @
[2) o, X »
o0 *z
°* N |
o ® 4 ®
evelel®® 4
=3

Sekil 6. Iki Boyutlu Nesnelerin U¢ Boyuta Aktarimi

Sekil 6’da iki boyutlu haritadan ii¢ boyutlu harita iizerine ge¢irilmis nesneler goriinmektedir. Yeni

durumda fonksiyon uzay1 Denklem 1’deki esitlige ulasir.

9:R* 5> R*:(X,X,) > (Z,,Z,,Z,) = (X, J2X, X, , X,?) Q)
Fonksiyondaki girdi vektorlerinin (X’ler) i¢ ¢arpimlart alindiginda Denklem 2 elde edilir.
= (XX, 22X X, X, X, 4 X2 X, %) 2
f(X)=sign(W", X,) +b") ®3)
f(X)ZSign(z%ai (g(xi)"g(xj))] 4)
i1

Denklem 3’te bulunan w normal diizlemini ifade ederken, b sabit sayiyr ve Denklem 4’deki o
Lagrange carpanini, » ise nesnelerin bulundugu sinifi temsil etmektedir [35]. Denklem 3 ve 4’teki
sign ifadesi Signum (Isaret) fonksiyonudur. Bu fonksiyon icerisindeki ifadeye gére -1,0 veya 1
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degerini alir. Fonksiyon, igeriSindeki deger negatif ise -1, deger pozitif ise 1 ve igerisindeki degerin
sifira esit oldugu durumda da O degerini alir. Fonksiyonun degerine goére nesne konumu tayin edilir.
Boylece nesneler iki boyutlu haritadan {i¢ boyutlu haritaya taginmis olur. Yeni siniflandirilacak
nesneler Denklem 4’e gore siniflandirilir.

D.3. K En Yakin Komsu Algoritmast

Siniflandirma isleminde kullanilan K-En Yakin Komsu (KNN) Algoritmasi olduk¢a basit bir mantik
tizerine temellendirilmistir. Veri setinde bulunan her bir nesne hangi komsusu ile arasindaki mesafesi
en az ise o komsunun sinifi ile siniflandirilir. Her bir nesne i¢in komsuluk mesafeleri hesaplanarak K-
En Yakin Komsu Algoritmast olusturulmus olur. Algoritmada ne kadar komsuya bakarak
smiflandirma yapilacagini K parametresi ifade eder [36]. Veri setinde bulunan her bir nesne igin
etrafindaki K tane komgusunun hangi sinifa ait olduguna bakilir. Sekil 7°de belirtildigi gibi komsular
en ¢ok hangi sinifta ise nesne de o sinifa dahil edilir. Esitlik durumu olugsmamasi i¢in K degeri genel
olarak tek sayilardan segilir [37]. Bu ¢alismada K degeri 3 olarak segilmistir.

® Yeni Nesne
@ ®

.'Q .Q &8 ... ..‘ & ® Snifl
...'.. ...... ® Snif2
[ e® — 0,0 o ®

00 g0 ° 00 g0 °

o0 o o0° o0 o 0°°

Sekil 7. K En Yakin Komsu Algoritmast

Nesneler arasindaki mesafelerin belirlenmesinde Oklid (Denklem 5), manhattan (Denklem 6) yada
minkowski (Denklem 7) gibi uzaklik fonksiyonlari kullanilir [38]. Siniflandirma algoritmalarinda bu
fonksiyonlardan en sik kullanilani Oklid uzaklik fonksiyonudur [39]. Oklid, nesneler arasindaki
dogrusal uzakligi 6lger. Nesnelerden biri Q = (X1, X, X3 ... Xy,) , digeri S = (V,Y,, Y5 ...Y,,) ise bu
iki nesne arasindaki uzaklik Denklem 5’teki formiil ile hesaplanmaktadir.

Ji(xi—mz (5)

Manhattan uzaklik fonksiyonu nesneler arasindaki konum farklarinin mutlak degerlerinin toplamidir
[39]. Yine Q = (X1, X5, X5 ...Xp) ve S = (Y3, Y,, Y3 ... Y,)) nesnelerinin manhattan uzaklik fonksiyonu
ile hesaplanmasi Denklem 6°da gosterilmistir.

;|Xi_Yi| (6)

Minkowski uzaklik fonksiyonu Oklid uzayinda tanimlanmistir. Bu fonksiyon Oklid ve manhattan
uzaklik fonksiyonlarmin genellestirilmis halidir [39]. iki nesne olan Q = (Xq, X5, X3 ... X;,) ve
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S = (11, Y, Y3 ... Y,) nesnelerinin minkowski uzaklik hesaplamasi Denklem 7’de gosterilmistir.
Minkowski uzaklik fonksiyonundaki q parametresi diger uzaklik fonksiyonlarini tanimlamak i¢in
kullanilmaktadir. Minkowski uzaklik fonksiyonu q degeri 1 segilirse Manhattan’a, q degeri 2 segilirse
Oklid’e benzeyecektir.

n qllq

(1% =Yil) ™

i=1

E. PERFORMANS DEGERLENDIRME KRiTERLERI

Calismamzda kurulan her bir model igin Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiinliik, F-Ol¢iimii, Kappa
Katsayisi, AUC (ROC egrisinin altinda kalan alan) gibi performans degerlendirme kriterleri
incelenmistir. Bu performans degerlendirme kriterleri kullanilan {i¢ siniflandiric1 (Karar Agaci, Destek
Vektoér Makineleri, K En Yakin Komsu Algoritmasi) c¢iktilarina uygulanmistir. Veri  seti
siiflandirilirken egitim-test oranlar1 %50-%50 seklinde belirlenmistir (Tablo 4).

Tablo 4. Egitim ve Test Seti Dagilimi

Egitim (%50) Test (%50) Toplam
Hasta 86 86 192
Saghkh 86 86 192
Toplam 192 192 384

1. BULGULAR

Caligmamizda PH’in makine oOgrenmesi ile teshis edilebilmesi hedeflenmistir. Bu amag igin
siiflandirict  algoritmalar1  kullanilmistir.  Simiflandirict  algoritmalar  belirli  veri  gruplarina
uygulanmistir ve uygun performans degerleri elde edilmistir.

Baseline Veri Grubu MFCC Veri Grubu
90.00 90.00
85.00 85.00
80.00 = 80.00
75.00 S 75.00 —

70.00 ’7?ﬁﬂﬁé¢r S 70.00 ’ﬁf"{.:'vw—w
65.00 -W ——— SR —=—DT x> 65.00 —4—DT
. J

60.00 = S 60.00

o]

u

ogruluk Oranlan

——=kNN ——kNN
& 55.00 °& 55.00
S 5000 DVM 2 5000 DVM
45.00 45.00
40.00 T T T T T T T T T 1 40.00 T T T T T T T T T !
5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45% 50% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45% 50%
isleme Alinan Veri Oranlan isleme Alinan Veri Oranlan
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Time Veri Grubu Vocal Veri Grubu
90.00 90.00
85.00 85.00
- 80.00 = 80.00
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40.00 —————— 40.00 e S
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isleme Alinan Veri Oranlan isleme Alinan Veri Oranlan
; Tiim Veri Grubu
Wavelet Veri Grubu eri Grub
90.00
90.00 85.00 ~p
es00 - - 5000 A
5 500 y 5 7500 -
2 =
% 6500 —4—DT 5 65.00 ¥ ——0T
3 6000 —m-kNN | E 60.00 —B— NN
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1500 50.00
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5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45% 50% 40.00 ———— 11—
isleme Alinan Veri Oranlan 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45% 50%
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Sekil 8. Farkli Veri Gruplart I¢in Farkli Stmiflandirict Basarilart

Sekil 8 ve Tablo 5’te siniflandirict basarilar1 goriilmektedir. Veri gruplarmin en yiiksek dogruluk
oranini veren siniflandiricilar: sonuglari; Baseline i¢in %71, MFCC i¢in %75, Time i¢in %72, Vocal
icin %64, Wavelet icin %80, Tim i¢in %85 oranindadir. Her veri grubu i¢in belli bir dogruluk
oraninda siniflandirici basarilart mevcuttur. Fakat en yiiksek dogruluk orani, her veri grubunu igeren
Tim adli veri grubunda goriilmiistiir. Siniflandirma algoritmalarindan en yiiksek dogruluk orani
Destek Vektor Makineleri’nde (DVM) goriilmiistiir.

DVM Algoritma Basarisi

90.00

85.00

80.00

/
/

75.00

uluk Oranlan

S
*S 7000
(=}

65.00

60.00 T T T T T T T T T 1
5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45% 50%

isleme Alinan Veri Oranlan

Sekil 9. Tiim Adl Veri Grubunda DVM Dogruluk Oranlari

En yiiksek dogruluk orani (%85) , Tiim adli gruptaki verilerin %45’i alindiginda ve siiflandirma igin
Destek Vektor Makineleri algoritmasi kullanildiginda elde edilmistir. Veri setinin %50 degil de %45’
egitime alindiginda daha iyi sonu¢ vermis olmasi, veri setinde en ilgiliden en ilgisize dogru 6znitelik
siralamas1 yapilmasindan kaynaklandigi séylenebilir. Diger performans kriterlerine bakildigi zaman
Duyarhilik, F-6l¢iimii, Kappa ve Auc i¢in Destek Vektor Makinesi en yiiksek basariyr sagladigi
goriiliir. Sadece Ozgiinliik kriteri icin Karar Agac1 algoritmasi az bir farkla (0.02) daha yiiksek basart
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saglamistir. Basarili sonug alinan grubun diger performans kriterleri; Duyarlilik: 0.94, Ozgiinliik: 0.77,
F-Ol¢iimii: 0.85, Kappa: 0.71, Auc: 0.85 olarak hesaplanmustir.

V. SONUC

Calismamizda PH’1 teshis etmede makine O6grenmesinden faydalanmak amaclanmistir. Makine
ogrenmesinde kullanilan veri seti sadece hastalarin ses kayitlarinin analizlerinden olusmustur. Bu
sayede teshis siireci hem daha kisa hem daha az maliyette olacaktir. Ayrica klinik ¢alisanlarinin is
yiikiinii azaltacak ve hastalarin daha kolay bir teshis siireci ge¢cirmelerini saglayacaktir.

Literatiirde PH teshisi i¢in bir¢ok ¢alisma mevcuttur [6-20, 26]. C.Yiicelbas ve arkadaslar1 PH teshisi
icin denekleri yiirliterek veri seti olusturmustur. Olusturulan veri seti, yas faktoriine gére gruplama
yapilarak Cift Yogunluklu 1-D Dalgacik Doniisiimii yontemiyle analiz edilmistir [28]. Fakat kiigiik
veri setinde ve az 6zniteliklerle ¢alisilmustir.

Bir diger calismada H.Badem ve arkadaslar1 Yapay Sinir Aglarin1 kullanarak %87 dogruluk orani elde
edilen bir model kurmuslardir. Kurulan modelde iki veri seti kullanilmustir. Veri setlerinden biri 23
Oznitelikten olusurken digeri 26 Gznitelikten olugmaktadir [27].Kurduklar1 yiiksek dogruluk oranina
sahip modeller biiyiik veri setlerinde ayni oranda dogruluk saglayamayacaktir. Kullandigimiz veri
setinde veri sayisi oldukga biyiiktiir. Bu yilizden bu makalede olusturulan modeller daha gilivenilir
sonuglar tiretebilir.

Literatiirde hali hazirda bulunan pek ¢ok veri seti dengesiz dagilima sahiptir. Yapilan ¢alismalarda bu
dengesizlik giderilmeden model olusturulmustur [6-11, 16-20]. 2019 yilinda H.Badem [29] ve
C.Yicelbas [30] yapmus olduklar1 farkli c¢alismalarda yiiksek dogruluk oranlart bulmuslardir.
Caligmalarda kapsamli bir veri seti kullanilmigtir fakat dengeleme islemi yapilmamustir. Bu ¢alismada
kullanilan veriler alt 6rnekleme yontemi ile dengelenerek model olusturuldugu igin daha kararl
caligsacagini diisiinmekteyiz. Dengesiz verilerle olusturulan modellerde sistem miktar bakimindan fazla
olan verilere yatkin sonuglar iiretir [23-25]. Bu galigmada 6nerilen modeller dengeli veri setleri ile
kuruldugu igin literatiire gore bir adim 6ndedir.

Literatiirdeki baz1 calismalarda, verilen sonuglar egitim ve test performanslarinin ortalamasi olarak
verilmektedir [13, 40]. Bu bakimdan, bu ¢alismalarin sonuglar1 tartisilmalidir. Bu makalede ise test
verileri bagimsiz olarak degerlendirilmistir. Bu yiizden dogruluk oranlar yiiksek olan makalelere [13,
40] nispeten biraz disik ¢ikmistir. Ancak kabul edilir degerlerdir ve diger ¢alismalara gore daha
giivenilirdir [13, 40].

Bu ¢alismada 6znitelik segme algoritmasina gore siralanmis 6zniteliklerin ilk %45°1 alindiginda en iyi
sonuca ulagilmistir. Daha fazla veri grubu ile galisildiginda hem dogruluk oranlar1 diismekte hem de
dongii hiz1 yavaglamaktadir. Her bir veri grubu i¢in siniflandirma algoritmalarina bakildiginda en iyi
performans degerleri Destek Vektor Makineleri algoritmasinda goriilmiistir (Tablo 5). Tim adh
gruptaki veri setinin %45 lik en ilgili 6znitelikleri ile siniflandirilma islemi yapildiginda bu sonuglar
elde edilmistir (Dogruluk:%85, Duyarlilik: 0.94, Ozgiinliik: 0.77, F-Ol¢iimii: 0.85, Kappa: 0.71, Auc:
0.85). Olusturulan model ile PH teshisindeki zorlu ve maliyetli olan teshis islemini kolaylastirarak
doktora tibbi karar destek olabilecegi sonucuna ulagilmaktadir.
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Tablo 5. Her Veri Grubu Igin Siniflandirict Basar: Tablosu

Data seti Baseline Veri Grubu MFCC Veri Grubu
‘ iterleri Siniflandiricr Algoritmalar:

Performans Kriterleri DT KNN DVM DT KNN DVM
Dogruluk Oram (%) 71.35 68.75 66.67 69.79 75.00 73.44
Duyarhhk 0.75 0.70 0.72 0.60 0.71 0.70
Ozgiilliik 0.68 0.68 0.61 0.79 0.79 0.77
F-Ol¢iimii 0.71 0.69 0.66 0.69 0.75 0.73
Kappa 0.43 0.38 0.33 0.40 0.50 0.47
AUC 0.71 0.69 0.67 0.70 0.75 0.73

Data seti Time Veri Grubu Vocal Veri Grubu

Performans Kriterleri Siiflandiricr Algoritmalar:

DT kNN DVM DT KNN DVM
Dogruluk Orani (%) 66.15 67.71 72.40 61.98 64.06 63.02
Duyarhhk 0.73 0.82 0.80 0.64 0.58 0.64
Ozgiilliik 0.59 0.53 0.65 0.60 0.70 0.63
F-Olgiimii 0.65 0.65 0.72 0.62 0.64 0.63
Kappa 0.32 0.35 0.45 0.24 0.28 0.26
AUC 0.66 0.68 0.72 0.62 0.64 0.63

Data seti Wavelet Veri Grubu Tiim Veri Grubu

Performans Kriterleri Simiflandirici Algoritmalar:

DT kNN DVM DT KNN DVM
Dogruluk Orani (%) 68.23 73.44 79.69 69.79 76.56 85.42
Duyarhhk 0.81 0.76 0.97 0.60 0.81 0.94
Ozgiilliik 0.55 0.71 0.63 0.79 0.72 0.77
F-Ol¢iimii 0.66 0.73 0.76 0.69 0.76 0.85
Kappa 0.36 0.47 0.59 0.40 0.53 0.71
AUC 0.68 0.73 0.80 0.70 0.77 0.85
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